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Dans ce memoire, je presente deux resultats de mes experiences sur la classification d'ARN 
non-codant. En premier lieu, je demontre a travers des tests sur des modeles de matrices de 
substitution standards qu'un alignement superieur d'ARNnc ne peut etre obtenu avec ces 
matrices. Mes experiences sur des matrices creees en variant la composition des donnees ont 
cependant permis de faire ressortir des observations sur l'information contenue dans les 
alignements d'ARNnc. En deuxieme lieu, je presente un nouvel algorithme, CLUSS-RNA 
qui est une amelioration de l'outil de classification fonctionnel CLUSS. En integrant 
l'information des structures secondaires predites, il est possible d'offrir un clustering de 
qualite superieure pour les ARNnc. 
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L'ARN non-codant est une categorie d'ARN qui represente les sequences qui ont 
souvent une fonction biologique propre. Ces dernieres annees, de nombreux ARN non-
codants ont ete decouverts englobant une variete de fonctions, et le domaine de l'ARNnc 
est en croissance rapide. Cependant, les outils informatiques specialises pour la recherche 
et la classification d'ARN fonctionnel restent primitifs lorsque compares a ceux offerts 
dans le domaine de l'ADN ou des proteines. De plus, ils sont souvent peu connus et des 
outils plus generaux sont utilises a tort. 
L'objectif de nos recherches est de creer des methodes pour assister les chercheurs du 
domaine de l'ARNnc a mieux identifier et categoriser des ARNnc. Nos travaux ont porte 
sur deux sujets, soit le developpement de matrices de substitution pour families d'ARNnc 
compatibles avec les outils populaires et la creation d'un nouvel outil de classification 
fonctionnelle, nomme CLUSS-RNA, qui incorpore l'information de la sequence et de la 
structure secondaire. 
Nos tests sur les matrices nous ont permis de valider une theorie du domaine, a savoir que 
l'utilisation de matrices de nucleotides ne peut offrir d'ameliorations substantielles aux 
outils de classification. Cependant, les tests nous ont permis egalement de ressortir des 
observations sur l'information contenue dans les regions appariees et non appariees. 
Finalement, nos experiences avec CLUSS-RNA ont demontre que ce nouvel outil de 
classification fonctionnelle offre des performances interessantes et, de surcroit, est facile 
d'utilisation pour les chercheurs. 
1 
Structure du memoire 
Ce memoire est divise en quatre chapitres : 
Chapitre 1 : Notions de base et definitions : Revue des notions necessaires a la 
comprehension du memoire. 
Chapitre 2 : Revue : Revue du domaine de 1' ARNnc et presentation des motivations qui 
ont pousse nos travaux. 
Chapitre 3 : Utilisation des matrices de substitution pour ARN : Discussion sur les 
matrices de substitution et exposition de nos tests et resultats. 
Chapitre 4 : CLUSS-RNA : Clustering d'ARNnc par inclusion d'information de 
sequence et de structure secondaire 
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Chapitre 1 
Notions de base et definition 
Dans ce chapitre, nous presentons les notions de biologie et d'informatique 
necessaires a la comprehension de ce travail. Pour faciliter la tache du lecteur 
specialise, trois sections sont presentees, soit biologie, informatique, et bio-
informatique. Chaque section inclut une revue des notions necessaires a la 
comprehension de ce memoire. Notez que pour faciliter la lecture de ce document, 
certaines informations sont repetees dans des chapitres ulterieurs. 
1.1 Notions de biologie 
1.1.1 Code genetique, codon, acides amine et ADN 
L'ADN (acide desoxyribonucleique) est une chaine de nucleotides qui peut etre 
representee comme une chaine de caracteres et qui est utilisee pour stocker l'information 
genetique necessaire au fonctionnement d'un systeme biologique. L'alphabet de l'ADN 
est compose de quatres lettres, soit {A,C,G,T}, chacune representant respectivement 
1'adenine, la cytosine, la guanine et la thymine. Chaque nucleotide dans une chaine est 
represents par une de ces lettres. 
Le code genetique est le langage utilise par les organismes pour interpreter l'information 
stockee dans l'ADN. Chaque serie de trois nucleotides constitue un « mot» qui est 
interprete d'une maniere precise (Figure 1-1). 
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Un codon est une sequence de trois nucleotides qui code pour un acide-amine. Les acides 


















































































Figure 1-1. Code genetique. Remarquer que chaque sequence de trois nucleotides code 
pour un resultat, soit un acide amine, soit le codon STOP 
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1.1.2 ARN, proteines et le dogme central 
L'ARN (acide ribonucleique) est l'etape intermediate de l'expression genique. 
Cependant, plusieurs ARN ont un role important en soi tel les riboregulateurs et les 
mRNA qui influent la regulation. 
Les proteines sont le resultat final de la lecture et de la traduction de certaines molecules 
d'ADN et sont un element essentiel de la majorite des corps biologiques. 
Le dogme central (Figure 1-2) represente le processus standard qui permet de produire 
des proteines a partir de l'information contenue dans les molecules d'ADN. Le processus 
est en deux etapes : 
1. Transcription: L'ADN est transcrit (reproduite) en ARN. 
2. Traduction : Sommairement, chaque codon d'ARN est compare au code 
genetique et ensuite permet l'insertion d'un acide amine dans la proteine en 
cours de synthese. 
5 
•PROTEIN 
Figure 1-2 Dogme central. L'ADN represente l'etape brute, l'ARN l'etape 
intermediate et la proteine le resultat final du processus 
1.1.3 Sequence, homologie, sequence conservee et consensus 
Une sequence, d'ADN, d'ARN ou de proteines, est representee par une chaine 
lineaire de caracteres. Pour l'ADN et les proteines, la sequence est d'une importance 
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primordiale pour analyser les molecules. Toute discussion d'ADN/ARN/proteine est 
generalement centree sur la sequence telle que presentee a la Figure 1-3 
1 10 14 
Figure 1-3. Sequence d'un ARN 
Deux sequences sont dites homologues si elles proviennent d'un ancetre biologique 
commun et relativement proche d'un point de vue evolutionnaire. De maniere generate, 
des sequences homologues ont des fonctions similaires. De meme, si deux sequences sont 
relativement similaires dans leurs structures, elles seront generalement considerees 
comme homologues, la these etant que des sequences d'une meme famille auront des 
structures similaires. 
A travers le temps, les sequences biologiques sont sujettes a des mutations, c'est-a-dire 
qu'un ou plusieurs des nucleotides de la sequence changent. Ces mutations sont 
responsables d'une grande part de revolution des organismes et chaque mutation a 
potentiellement des repercussions a travers le processus biologique. Generalement, si la 
mutation change l'organisme de telle maniere a le rendre inapte (ou moins apte) a la 
survie, celle-ci ne va pas (ou moins) se propager. Done, si une sequence code pour une 
fonction essentielle a la survie de l'organisme, il est fort probable que cette sequence 
reste identique a travers des siecles d'evolution. 
II est commun en recherche biologique d'utiliser cette realite pour identifier des zones 
potentiellement interessantes, la theorie etant que si plusieurs sequences de la meme 
famille ont une region conservee, cette region risque d'etre importante a la fonction de la 
sequence. 
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Une sequence consensus est la sequence utilisee pour representer une famille entiere de 
sequences. II est possible de voir la sequence consensus comme la « moyenne » de toutes 
les sequences d'une famille biologique. Celle-ci est utile dans plusieurs taches, telle 
1'identification de regions conservees et non conservees et comme point de comparaison 
pour 1'identification et la recherche de nouvelles sequences inconnues. 
1.1.4 ARN non-codant et structure secondaire 
Dans le dogme central, l'ARN a comme role principal d'etre l'etape intermediate. 
Pourtant, il existe une classe d'ARN, dit ARN non-codant (ARNnc), qui ne sont pas 
traduits en proteine. Historiquement, la majorite des ARN non-codants etaient considered 
de l'ARN «junk », c'est-a-dire inutiles, cependant, les decouvertes recentes du domaine 
amenent a croire qu'il n'existe peu ou pas d'ARNnc inutile et qu'ils ont en majorite des 
fonctions propres. II existe une variete de roles attribues aux ARN non-codants, par 
exemple dans le domaine de la regulation ou les micro-RNA(mRNA) influent sur le 
niveau de transcription genique de plusieurs eucaryotes. 
Dans leurs formes primaires, les sequences d'ARN sont une suite lineaire de nucleotides. 
Mais dans un organisme, elles vont se replier pour former des structures secondares 
(Figure 1-4) et tertiaires. La structure secondaire d'un ARN est formee par l'association 
de nucleotides, formant des paires de bases, selon certaines regies, et cette structure joue 
un role essentiel pour la fonction des ARNnc. De nombreuses formes sont possibles. Une 
description exhaustive de 1'ARNnc est incluse au chapitre 2. 
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Figure 1-4. Structure secondaire d'un ARN. L'ARN presente ici a deux tige-
boucles et une boucle centrale. 
1.2 Notions d'informatique 
Contrairement a la section sur la biologie, cette section prend pour acquis que le lecteur 
possede une certaine familiarite avec le domaine de l'informatique. Nous definirons done 
seulement certains termes necessaires a l'explication de nos travaux. 
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1.2.1 Forage de donnees, mesure de distance, cluster et distance de 
Levenshtein 
Le domaine du forage de donnees (« data mining ») regroupe les outils et mesures 
utilises pour extraire de 1'information d'un ensemble de donnees. A mesure que la 
quantite de donnees accessible augmente, il devient de plus en plus difficile de decouvrir 
les relations specifiques ou les motifs significatifs qui se dissimulent dans les donnees. 
L'interet principal du domaine est le developpement et 1'application de techniques pour 
trouver ces relations et motifs. Un exemple general du forage de donnees serait 1'analyse 
des chiffres de ventes d'une compagnie. En utilisant les techniques appropriees, il serait 
possible pour la compagnie de determiner si certaines journees sont plus propices a la 
vente de certains items et s'il existe une association entre les items. Par exemple, les 
hommes qui achetent des couches le dimanche achetent souvent des sacs de friandises au 
meme moment. 
Considerant l'explosion de la quantite de donnees biologiques, il est naturel que les 
techniques de forage de donnees s'adaptent a cette problematique [4] 
Un « cluster » est un ensemble d'objets ou de donnees qui sont regroupes selon une ou 
plusieurs caracteristiques similaires. Un enjeu important du forage de donnees est la 
separation d'un groupe de donnees heterogenes en plusieurs « clusters » differents. A 
noter que par souci d'alle'ger le texte et en l'absence d'un terme fran§ais utilise 
regulierement dans le domaine, le terme cluster ne sera plus entoure de guillemets pour le 
reste du memoire mais mis en italique. 
Une mesure de distance est une formule ou une methode utilisee pour determiner si 
deux objets sont proches l'un de l'autre. L'exemple classique serait la distance 
euclidienne, c'est-a-dire la distance entre deux points tel que mesuree avec une regie. 
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Mais il est important de comprendre qu'une mesure de distance ne represente pas une 
distance au sens litteral, mais bien la similitude de deux objets; similitude basee sur un ou 
plusieurs criteres. 
Dans une situation ou nous avons deux chaines de caracteres, la distance d'edition, aussi 
appelee distance de Levenshtein, represente le nombre de modifications necessaires 
pour rendre une chaine identique a 1'autre. D existe trois sortes de modifications 
possibles : 
1. Insertion : Aj outer un nouveau caractere a la chaine. 
2. Suppression : Enlever un caractere de la chaine. 
3. Modification : Changer un des caracteres de la chaine. 
L'application typique de cette mesure cherche a minimiser le nombre de modifications 
necessaires pour que deux chaines de caracteres soient identiques. Par exemple, modifier 
la chaine «AHDDAAAH » pour qu'elle soit identique a «AHDHACCAH ». Une 
utilisation specifique au domaine de la biologie sera discutee dans la section bio-
informatique. Au besoin, nous utiliserons la notation D(N->X) ou N et X represented 
des chaines de caracteres et D represente la distance d'edition entre les deux. Dans le cas 
ou N=X alors D=0. 
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1.3 Notions de bio-informatique 
1.3.1 Homologie versus similitude 
Un des acquis du domaine est que deux sequences qui ont une forte similitude sont 
souvent homologues[51]. Ceci n'est pas absolu : il est possible que deux sequences quasi 
identiques ne soient pas homologues et il existe une variete de sequences avec une faible 
similitude qui sont homologues [54]. Un terme tel que « 60% d'homologie », bien que 
commun dans la litterature, est un abus de la definition lorsqu'il est utilise dans le 
domaine de la bio-informatique. II s'agit de dire « 60 % de similitude » ou de parler 
d'homologie faible/forte (en reference a la distance evolutionnaire). Done, dans ce texte, 
nous utiliserons le terme homologue pour parler de sequences qui sont d'une meme 
famille, sans prejudice sur leurs taux de similitude et nous utiliserons le terme 
similitude pour discuter d'un pourcentage de ressemblance, sans poser de jugement sur 
1'homologie des sequences. 
1.3.2 Alignement de sequences, local et global 
Un alignement (Figure 1-5) de deux sequences est, sommairement, l'ajout d'espaces 
dans les sequences pour que les caracteres identiques des deux sequences soient a la 
meme position dans la chaine. Ceci permet d'identifier les regions conservees entre les 
deux sequences. L'information fournie peut ensuite etre directement utilisee ou bien 
transmise a une variete d'outils. 
Figure 1-5. Exemple d'alignement multiple 
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II faut distinguer entre deux types d'alignements. L'alignement global cherche a 
maximiser le nombre de caracteres individuels alignes entre les deux sequences et ce sans 
se preocuper des blocs d'alignement. L'alignement local cherche a maximiser 
l'alignement de regions conservees, done de blocs de caracteres, et met peu d'importance 
sur l'alignement de caracteres individuels. La majorite des outils d'alignement offre les 
deux options separement; l'alignement local etant plus performant pour 1'identification 
des regions conservees et l'alignement global plus performants pour maximiser la 
similitude des sequences. Cependant il existe certains outils qui combinent les deux types 
pour incorporer plus d'information dans l'alignement [47]. A titre d'exemple, 
CLUSTALW1 est l'outil d'alignement le mieux connu du domaine. Cet outil est facile 
d'acces, parametrable et offre des resultats d'une exactitude interessante. 
Un alignement multiple est necessaire quand plus de deux sequences ont besoin d'etre 
alignees. Le processus iteratif d'un alignement multiple est beaucoup plus complexe que 
l'alignement de deux sequences et des methodes approximatives sont sou vent employees 
pour reduire le temps d'operation des outils. 
Dans tous les cas, la majorite des outils d'alignement utilisent un modele pour 
differencier deux alignements imparfaits de nucleotides/acides amines. Ex : Est-ce qu'il 
est preferable d'aligner le nucleotide U avec le nucleotide G ou avec le nucleotide C? Ces 
modeles sont discutes ci-dessous. 
1.3.3 Recherches d'homologues et matrice de substitution 
Une des taches principales de la bio-informatique est la recherche d'homologues. II s'agit 
de prendre une sequence et, en fouillant dans les bases de donnees genomiques, de 
trouver une ou plusieurs autres sequences qui sont similaires et done possiblement 




actuel des sequences en laboratoire. Sans expliciter en detail les techniques utilisees, il 
suffit de dire que plusieurs des outils les plus populaires pour la recherche d'homologues 
utilisent une variante de la distance de Levenshtein. Us tentent de trouver les sequences 
qui minimisent la distance de Levenshtein, done qui seront relativement similaires l'une a 
1'autre. 
Dans une utilisation standard de la distance de Levenshtein, les modifications, insertions 
et suppressions de caractere ont un poids similaire : D( 'A' -> 'F') = D('K'->'L'). Les 
sequences biologiques n'ont pas le meme comportement. Dans la modification (mutation) 
d'un nucleotide a un autre, il existe un ensemble de facteurs biologiques a considerer. Ces 
facteurs influent sur la probabilite qu'un nucleotide N mute et sur le type de nucleotide en 
lequel il va muter. Par exemple, un nucleotide a generalement plus de chance de muter en 
un autre nucleotide qui possede une structure chimique similaire. Cependant, la 
complexity des facteurs a considerer et si grande que les probability's de mutation sont 
generalement obtenue par calcul statistique sur des ensembles de donnees connus. 
Idealement, il existerait un modele qui pourrait representer tous ces elements, mais en 
pratique il est impossible d'offrir un tel modele et du meme coup offrir un outil de 
recherche d'homologue avec une performance rapide. Comme approximation, la majorite 
des outils utilisent des matrices de substitution pour simuler la probabilite de mutation 
d'un nucleotide. Les matrices de substitution prennent la forme de matrices symetriques 
ou chaque combinaison colonne/rangee donne la probabilite qu'un nucleotide mute en un 
autre nucleotide. Quand vient le temps de calculer la distance d'edition entre deux 
sequences, les outils consultent la matrice de substitution. 
n existe deux families principales de matrices de substitution, soit les matrices PAM[53] 
et les matrices BLOSUM(Figure 1-6) [52]. Les matrices PAM visent a representer 
revolution des nucleotides a travers le temps, tandis que les matrices BLOSUM 
explorent le niveau de mutation des regions conservees. Les details entourant la creation 
et l'utilisation de matrices de substitutions, specifiquement les matrices BLOSUM, sont 











































































































































































































































































































Figure 1-6. La matrice BLOSUM62. Remarquer que la diagonale contient toujours les 
plus grandes valeurs, representant la stabilite des nucleotides. 
BLAST2 est l'outil de recherche d'homologue le plus utilise. Sans necessairement offrir 
les performances les plus exactes, cet outil est performant, mis a jour regulierement et 
peut rechercher la base de donnees complete du NCBI en quelques secondes. 
1.3.4 Classification fonctionnelle de sequences 
II est interessant pour un biologiste de pouvoir determiner la fonction probable d'une 
nouvelle sequence sans avoir a la tester en laboratoire. Un outil informatique ne peut que 
fournir une fonction probable, mais cette estimation peut etre d'une grande utilite pour 
CTuider les experiences de laboratoire. Les outils de nrediction de fonction aussi dit 
classification fonctionnelle cherchent a resoudre ce probleme. Generalement adaptes a la 
prediction de sequences proteiques, la majorite de ces outils utilisent une variante de 
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classificateur a plusieurs groupes de sequences dont les fonctions sont determinees, il est 
probable que la sequence ait une fonction similaire a celle du groupe de sequences qui 
offre la plus grande similitude. Done en etablissant les clusters de sequences et en 
incluant la sequence inconnue, une prediction fonctionnelle relativement fiable peut etre 
atteinte. 
Une suite logique est 1'utilisation de ces outils pour decouvrir des sous-families ou des 
relations phylogenetiques. Si une famille de sequences connues est divisee en plusieurs 
clusters par l'outil de classification, il est possible que chaque cluster represente un sous-
ensemble de la famille qui, tout en restant homologue, offre des caracteristiques 
differentes au niveau de revolution, de la fonction ou de la composition syntaxique. 
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Chapitre 2 
Revue et motivation 
Ce chapitre contient une revue detaillee du domaine de l'ARNnc. Cette revue est suivie 
des motivations qui ont pousse nos travaux et d'un apergu global de la structure de ce 
memoire. Plusieurs sections de la revue sont tirees de [1,46,47] . Nous completons avec 
des discussions et dans certains cas ou l'information disponible est desuete, nous ajoutons 
des precisions supplementaires. Noter que ce chapitre se veut egalement une aide 
pedagogique pour tout etudiant qui souhaite commencer a explorer le domaine bio-
informatique de l'ARNnc. 
2.1 L'importance de l'ARNnc 
L'ARNnc joue une variete de roles plus importants que celui de la phase intermediate 
dans le dogme central. L'importance de certains ARN, tel l'ARN messager (ARNm) qui 
transfere des informations d'ADN jusqu'au ribosome est connue depuis longtemps. Mais 
les trente dernieres annees ont vu la decouverte d'une multitude d'ARNnc qui jouent un 
role actif dans le systeme biologique et ont des fonctions similaires a celles de plusieurs 
proteines. 
Des recherches [39] vont meme jusqu'a dire que la majorite des sections non-codantes du 
genome pourraient avoir un role propre dans la regulation du systeme biologique. II 
resterait des centaines d'ARNnc a decouvrir et a caracteriser. Comme evidence 
anecdotique de l'importance croissante du domaine des ARNnc, en 2007 la revue « The 
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Economist » a publie un article intitule « The Rise and Rise of RNA »[48] avec comme 
sujet les nouvelles decouvertes dans le domaine de 1' ARNnc. 
Ces decouvertes soutiennent l'hypothese du «RNA world» ou monde de l'ARN. 
L'hypothese tient qu'avant l'existence du paradigme biologique present, compose d'acide 
desoxyribonucleique et de proteines, il y avait une structure de vie basee principalement 
sur l'acide ribonucleique. La theorie n'est pas nouvelle, rnais la decouverte des capacites 
potentielles de l'ARNnc en renforce la possibilite. Le domaine de 1'ARNnc est done 
d'une importance de plus en plus grande et l'interet porte a ce dernier va continuer de 
croitre. 
2.2 Structure de l'ARN 
Dans cette section nous discutons de la structure secondaire et tertiaire de l'ARN, d 
1'importance d'incorporer de l'information autre que la sequence pour analyser les ARN, 
et nous faisons une breve revue des techniques existantes pour la prediction de la 
structure secondaire. 
2.2.1 Importance de la structure. 
Dans le chapitre precedent, nous avons brievement presente la structure secondaire de 
l'ARN. Les sequences lineaires d'ARN contiennent rarement assez d'information pour 
permettre un alignement ou une recherche d'homologues efficaces et e'est la necessite 
d'incornorer la structure secondaire de l'ARN dans les outils bio-informatiques qui rend 
la tache techniquement ardue. 
Si la structure secondaire de l'ARN doit etre utilisee, e'est que celle-ci joue un role 
central dans la determination de la fonction de l'ARN. Contrairement aux proteines, les 
sections conservees de l'ARN le sont autant au niveau de la structure secondaire que de la 
sequence. Si la conservation structurelle n'est pas considered, ce qui revient a ne 
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considerer que 50% de l'information disponible, la mutabilite de la sequence est 
(generalement) trop grande pour fournir rinformation necessaire. 
De plus, l'ARNnc se replie egalement au niveau de la structure tertiaire. Dans cette 
forme, les bases qui ne sont pas appariees peuvent interagir avec des bases d'autres 
molecules. La structure tertiaire est essentielle a l'activite biologique de l'ARNnc, mais 
les interactions ne peuvent etre identifiees precisement sans avoir a priori, une structure 
secondaire consensus pour la sequence d'ARNnc. 
L'alphabet initial des nucleotides etant deja limite, l'importance de la structure 
secondaire de l'ARN est une des raisons pour lesquelles celle-ci est preferee a la 
sequence lineaire pour analyser les donnees d'ARNnc. 
2.2.2 Formation de la structure secondaire et covariation 
D'un point de vue purement technique, les regies qui regissent l'appariement des 
nucleotides dans une sequence d'ARNnc sont simples. Les associations G/C et A/U 
represented les paires canoniques standards et sont communement presentes dans les 
structures. G/U est 1'association non-canonique la plus presente. Toutes les autres 
associations, sont ignorees comme possibilite par les outils bio-informatiques. Cependant, 
il faut preciser que les associations non canoniques sont aussi presentes dans la nature. 
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Figure 2-1. Exemple d'une structure secondaire avec les trois associations canoniques 
Les regies d'association represented une realite biochimique. De maniere distincte de sa 
fonction, une structure secondaire se replie de telle maniere a conserver la plus grande 
stabilite energetique possible. Les associations canoniques representent une plus grande 
stabilite energetique que les associations non canoniques. Suivant ces regies, les ARNnc 
forment plusieurs structures differentes (Figure 2-2). 
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Figure 2-2. Exemples de structures secondaires possibles 
Cependant, la structure secondaire ne se forme pas exclusivement selon la stabilite 
energetique des associations. La fonction de l'ARNnc passe en partie par les interactions 
tertiaires qui sont possibles grace a la conservation de certaines sections non appariees. D 
en decoule que les deux aspects, soit la conservation de la sequence et de la structure 
secondaire, sont essentiels. 
Cette realite amene le principe de covariation (Figure 2-3). Si un nucleotide dans une 
region appariee mute et que cette mutation est accompagnee d'une mutation 
compensatoire dans le nucleotide apparie, l'effet sur la stabilite de la structure est 
moindre que si l'appariement est brise. Done, pour preserver la forme et la stabilite de la 
structure, les nucleotides appariees dans un ARNnc vont souvent muter de maniere 
complementaire. 
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Figure 2-3. Exemple de covariation. Remarquer que suite a la mutation G->A, la base 
appariee a subi une mutation complementaire C->U 
2.2.3 Prediction de la structure secondaire 
Malgre le dynamisme du domaine, les principales methodes de prediction bio-
informatique d'une structure secondaire ARNnc n'ont pas change au cours des vingt 
dernieres annees. Les principales methodes sont: 
1. Analyser les combinaisons possibles de structures en cherchant celles qui offrent 
la meilleure stabilite energetique. Les modeles de prediction par minimisation de 
l'energie libre (MEL) ont ete raffines plusieurs fois et sont assez precis pour des 
sequences de moins de 100 nucleotides. De plus, une prediction par MEL ne 
necessite qu'une seule sequence et obtient de bons resuitats, bien que les outiis 
qui utilisent de nombreuses sequences de la famille cible soient necessairement 
plus precis. Des faiblesses existent: malgre la precision des modeles MEL, ils ne 
mesurent pas la fonctionnalite de l'ARN et comme specifie plus tot, la structure 
d'un ARN n'a pas comme seul objectif la stabilite energetique. De plus, la 
complexity algorithmique de ces outiis les rend inutilisables sur des sequences de 
plus de 1000 nucleotides et leur precision sur des sequences de plus de 150 
22 
nucleotides reste discutable. A titre de reference, MFOLD[35] et RNAFOLD4 
sont deux des outils de prediction MEL les plus connus. 
2. Analyser la covariation des nucleotides : outre les techniques de laboratoire telle 
la cristallographie, 1'analyse par covariation offre les meilleurs resultats parmi les 
outils disponibles. Pour realiser cette analyse, le chercheur doit avoir a sa 
disposition un alignement multiple des sequences de la famille. La methode est un 
processus iteratif qui commence par analyser 1'alignement multiple pour trouver 
les nucleotides qui demontrent un effet de covariation. Suite a cela, une premiere 
structure secondaire est generee et 1'alignement multiple des sequences est refait, 
mais en prenant comme information supplementaire la structure. Une nouvelle 
analyse de covariation est faite et la methode itere jusqu'a ce qu'une structure 
consensus soit generee. Cette methode necessite une certaine expertise et un 
temps considerable, mais offre des resultats fiables[46]. 
2.3 Utilisation d'outils bio-informatiques du domaine 
La bio-informatique est un domaine en croissance constante et de nouveaux outils sont 
publies et offerts frequemment. La bio-informatique specialised a l'ARN ne fait pas 
exception a cette regie et 1'importance croissante du domaine en fait meme une cible 
d'interet. Malheureusement, le developpement des algorithmes outrepasse de loin les 
efforts faits pour integrer ces outils dans la communaute de recherche ou simplement 
pour les rendre conviviaux. De ce fait, plusieurs chercheurs travaillent sur l'ARNnc en 
utilisant des outils (BLAST, CLUSTAL, etc.) qui ont ete congus pour des sequences 




De plus, le developpement bio-informatique du domaine de l'ARNnc a, pour ainsi dire, 
saute une etape. Les chercheurs ont immediatement commence a utiliser presque 
exclusivement l'information de la structure secondaire en ignorant les matrices de 
substitution utilisees dans les outils proteiques. 
2.4 Motivation 
La constatation que plusieurs outils bio-informatiques generaux sont utilises pour 
fin de recherche sur les ARNnc a ete le premier element motivateur de nos travaux. Nous 
avons rapidement constate que malgre 1'utilisation de matrices et d'outils incorporant les 
donnees de structures secondares, aucun effort n'avait ete fait pour tester les matrices 
traditionnelles (PAM, BLOSUM) generees a partir de donnees d'ARNnc. II etait clair que 
les resultats d'une matrice traditionnelle seraient moins fiables qu'un modele base sur des 
structures secondares, mais une matrice traditionnelle serait facile a integrer aux outils 
bio-informatiques repandus que nous avons deja mentionnes. Si les resultats d'une 
matrice traditionnelle, mais specifique a l'ARN, etaient superieurs aux ceux des matrices 
generates de nucleotides, un gain pourrait etre offert aux chercheurs en attendant que 
1'adoption des outils specialises devienne repandue. Nous detaillons nos efforts et nos 
motivations sur ce point dans le chapitre 3. 
Le developpement de CLUSS-RNA est venu plus tard. Suite a des publications [2, 3], et 
lors d'une participation a une competition de forage de donnees, nous avons constate que 
l'algorithme CLUSS, developpe dans notre laboratoire, avait la capacite de d'identifier 
les sections conservees d'une sequence, et ce, sans la necessite d'un alignement multiple. 
Des tests ont demontre que l'algorithme off re une bonne identification des sections 
conservees non appariees de sequences d'ARNnc. Dans son etat actuel, CLUSS offre 
deja des performances acceptables sur les sequences d'ARNnc, mais il etait clair qu'une 
amelioration pouvait etre faite en incorporant 1'information de la structure secondaire 
probable. Nous detaillons CLUSS et nos motivations sur ce point dans le chapitre 4. 
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Chapitre 3 
Utilisation des matrices de substitution pour ARN 
non codant 
Dans le chapitre d'introduction, nous avons discute de l'utilisation de matrices de 
substitution par les outils de recherche d'homologues pour proteines. Pour des raisons 
expliquees dans le chapitre 2, l'utilisation de matrices de substitution pour travailler avec 
des sequences d'ARN offre des resultats beaucoup moins interessants. Ceci est cause par 
l'information limitee que fournit le vocabulaire et par l'importance de la structure 
secondaire pour la fonction d'un ARNnc. Cependant nous constatons que les utilitaires 
BLAST et CLUSTAL, ainsi que d'autres methodes basees sur les sequences et les 
matrices de substitution sont encore utilisees regulierement pour la recherche de 
nouveaux homologues ou pour l'alignement de sequences d'ARNnc. Ceci est 
probablement du a l'immense popularity et 1'omnipresence de ces outils dans le domaine 
de la biologic 
Dans ce chapitre, nous discutons de nos experiences dans 1'application de matrices de 
substitution faites pour ARNnc, utilisees dans le contexte d'outils generaux. Nous avons 
teste s'il etait viable de creer des matrices de substitution plus adequates que les modeles 
courants pour ARNnc et, advenant des resultats positifs, s'il etait possible de produire les 
matrices de maniere a les rendre accessibles aux utilisateurs. De nombreux ouvrages 
[46,1] appuient notre position, c'est-a-dire qu'il est illusoire de chercher de meilleurs 
resultats sans incorporer l'information de la structure secondaire, information que les 
outils typiques de sequences ne peuvent pas directement utiliser. L'objectif n'etait done 
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pas de creer un modele qui offrirait des resultats de recherche spectaculaires, mais plutot 
des resultats superieurs au modele courant de substitution de nucleotides, ce qui 
permettrait aux usagers d'avoir de meilleures performances sans changer d'outil. 
Nous demontrons que les resultats d'une matrice de substitution specifiquement creee 
pour une famille d'ARNnc sont legerement superieurs au modele general couramment 
utilise. De plus, nos experiences ont permis de faire ressortir des details concernant 
1'information contenue dans les regions appariees et non appariees de certaines families 
d'ARNnc. 
3.1 Problematique et discussion entourant la creation d'une 
matrice de substitution 
Dans cette section, nous expliquons en profondeur les concepts entourant les matrices de 
substitution et detaillons les methodes statistiques utilisees pour leur creation. Une 
matrice de substitution est avant tout une construction statistique basee sur un ensemble 
de donnees selectionne. Theoriquement, le chercheur selectionne un ensemble de donnees 
homologues qui represente parfaitement la presence et le taux de mutations des 
nucleotides ou des acides amines, etablit une analyse statistique et-produit un modele 
representant cet ensemble de donnees. La methode utilisee pour la construction des 
matrices BLOSUM(1992) telle que decrite dans cette section a ete partiellement tiree de 
[45] et nous l'utiliserons dans nos travaux. H est important de noter qu'il existe de 
multiples autres types de matrices [53,12] 
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3.1.1 Le score d'un alignement est la somme des logarithmes des 
probabilities. 
Pour savoir si un alignement donne est de bonne qualite sans avoir a l'evaluer 
manuellement, nous voulons lui assigner un score. Ainsi, nous pouvons facilement trier 
un grand volume de recherche et automatiser 1'utilisation de 1'alignement. Le score donne 
par la majorite des outils d'alignement est le «log probabilite », c'est-a-dire le logarithme 
du ratio de la probabilite de nos deux hypotheses, HI et H25. L'hypothese utilisee par ces 
outils est que l'alignement de chaque nucleotide est independant de l'alignement d'autres 
nucleotides, une supposition pas toujours realiste d'un point de vue biologique, mais qui 
s'est averee capable d'offrir de bons resultats. Done, le log probabilite de l'alignement 
complet de deux sequences est egal a la somme du log probabilite de l'alignement de 
chaque nucleotide. 
3.1.2 Formule et interpretation des scores 
La formule pour calculer le score s(a,b) de l'alignement de deux nucleotides a et b est 
s(a,b)=-log^^-
ou A est un « vecteur d'echelle », une valeur qui permet d'arrondir a un nombre entier 
utilisable. Pour les matrices BLOSUM, A = 0.347 a ete utilise. Nous allons done 
conserver cette valeur pour nos experiences. pab est la probabilite de HI, soit que a et b 
sont alignes dans des sequences homologues. fafb est la probabilite de H2, soit que les 
deux nucleotides sont alignes independamment l'un de l'autre. fa et fb represented la 
frequence d'apparition des nucleotides a et b dans l'environnement. 
5
 Hl= Les sequences sont homologues H2 = Les sequences ne sont pas homologues 
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S'il est plus probable que a et b soient alignes dans des sequences homologues, le ratio 
est superieur a 1 et le score est positif. A l'inverse, un score negatif represente une plus 
grande probability que l'alignement soit le fruit du hasard. 
La diagonale de presque toutes les matrices de substitution contient les valeurs les plus 
elevees. Suivant la definition precedente, ceci signifie qu'un nucleotide aligne a lui-meme 
a plus de chance d'etre homologue que s'il est aligne a n'importe quel autre nucleotide, 
une observation sensee. 
3.1.3 Selection des donnees et calcul des parametres pab, fa,fb 
Les parametres necessaires au calcul ne sont pas absolus, mais sont extraits d'un 
ensemble de donnees biologiques specifiers par le chercheur. H est essentiel de preciser 
qu'il n'existe pas d'ensemble de donnees considere representatif de l'ensemble du 
domaine de la biologic Si, par exemple, un chercheur souhaite une matrice qui identifie 
l'alignement de proteines hydrophobes, il selectionne des sequences avec ce 
comportement. L'idee generale est de selectionner un alignement de donnees fiable et 
representatif du comportement recherche. La definition d'un alignement fiable ou d'une 
base de donnees representative n'a jamais ete formalisee dans le domaine et la selection 
est laissee a l'expertise specifique des chercheurs, soumise a d'eventuels tests de 
validation empirique. 
Pour eviter de generer des matrices biaisees par une grande quantite d'alignements de 
sequences similaires, les matrices BLOSUM n'ont considere que les sequences qui, suite 
a l'alignement, offraient un taux de similitude inferieur a une valeur specifiee. Cette 
valeur etait ensuite attachee au nom de la matrice, generant ainsi une famille de matrices 
identifiees par le niveau de conservation des sequences (BLOSUM62, BLOSUM45, etc.). 
Une fois les alignements de l'ensemble de donnees determines, le calcul des parametres 
est intuitif. fa et fb sont de simples evaluations de presence, c'est-a-dire le pourcentage 
d'apparition des nucleotides specifies dans l'ensemble de donnees utilise. pab est la 
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frequence d'apparition de a et b dans notre ensemble, sachant que 2^,pab =1 pour toutes 
les combinaisons de ab. 
3.1.4 Matrices de substitution standards pour ADN 
Historiquement, les matrices de substitution existantes pour ADN sont remarquablement 
plus simples que les matrices BLOSUM/PAM utilisees dans l'alignement de proteines. 
Tandis que ces dernieres sont basees sur 1'analyse statistique des taux de mutations dans 
des ensembles selectionnes, les deux modeles popularises pour les acides nucleiques sont 
relativement simples : 
Le modele «Match/Mistmatch » affecte un score positif a un alignement de deux 
nucleotides identiques (« Match ») et un score negatif a tout alignement de nucleotides 
differents (« Mistmatch »). Par exemple, l'outil BLASTN6, une modification de l'outil 
BLAST pour nucleotide, offre un score +1 ou -2 selon que les nucleotides sont identiques 
ou differents et permet a l'usager de modifier legerement le modele. 
Le modele Kimura[5] (Figure 3-1), generalement appele modele transition/transversion, 
est un peu plus complexe. Sachant que les nucleotides de 1'alphabet sont soit des purines 
(A ou G), soit des pyrimidines (C ou T), une transition est la mutation d'une purine en 
purine ou d'une pyrimidine en pyrimidine tandis qu'une transversion est la mutation d'un 
groupe en un autre groupe (ex : A ->C). Sachant qu'il est plus probable qu'un nucleotide 
mute a une structure chimique similaire, le modele transition/transversion met un score 
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Figure 3-1. Modele Kimura. * > K > 1 
H existe des modeles plus complexes [4,6,7], mais ces modeles sont rarement utilises. Le 
faible interet porte aux modeles pour acide desoxyribonucleique peut etre attribue au 
manque d'informations contenues dans l'alphabet et a la facilite (potentiel) de traduire 
des sequences codantes en proteines. H ne semble pas exister un besoin pour des modeles 
d'alignement d'ADN plus complexes, la majorite des efforts etant consacres au 
developpement de nouveaux outils pour sequences proteiques. 
3.2 Matrices et problematique de I'ARN non codant. 
Dans cette section nous discutons des modeles utilises par les outils centres sur 1'ARNnc, 
les forces et faiblesses de ces derniers et les motivations qui nous ont pousse a travailler 
sur une matrice de substitution gdnerale. Nous detaillons les etapes qui nous ont mene a 
notre modele final ainsi que la selection des donnees et les difficultes rencontrees. 
3.2.1 Mise en contexte 
Nous pouvons identifier deux faiblesses majeures des matrices standards de substitution 
dans l'alignement ou dans la recherche d'homologues d'ARNnc[8,10] : 
A) La majorite des modeles assument que la fonction de la sequence analysee sera au 
niveau proteique. La transformation de codons en proteines, l'utilisation de 
l'environnement direct dans un contexte de calcul probabiliste et l'importance des zones 
conservees dans la sequence primaire sont des hypotheses qui ne s'appliquent pas 
toujours a 1'ARNnc. 
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B) La premisse des matrices de substitution standards est que les mutations analysees 
seront des mutations ponctuelles. Formellement, elle considere que chaque evenement de 
mutation est independant. La covariation observee dans 1'ARNnc contredit explicitement 
cette premisse [10]. Les mutations dans les regions appariees sont done fortement 
dependantes des mutations dans les positions apparies. 
En raison de ces faiblesses, les chercheurs ont prefere se pencher sur des methodes 
alternatives pour accomplir l'alignement et la recherche d'homologues des ARNnc. II est 
pris pour acquis qu'une majorite des ARNnc ont une faible similitude au niveau de la 
sequence et il faut utiliser des outils qui ne sont pas bases sur les sequences primaires 
pour obtenir des resultats significatifs. 
3.2.2 Modeles alternatifs 
La majorite des outils de recherches ou d'alignement specialises pour 1'ARNnc (peu 
nombreux) utilisent une des deux approches suivantes : 
A) Modele de Markov cache : en se basant sur le modele suggere dans l'utilitaire 
HMMer, les outils essaient de simuler les probabilites de mutations d'un nucleotide a 
l'autre. 
B) Structurel: les outils emploient majoritairement des modeles de covariation 
(CM)[36] pour simuler la covariation des structures secondaires. 
H existe d'autres methodes, telles que la classification par SVM ou par prediction de 
l'ensemble de Boltzmann[33][15], mais considerant leur faible utilisation dans la 
communaute et leur difficulty d'acces (voir section suivante), elles ne sont pas couvertes 
dans ce memoire. 
3.2.3 Faiblesse des outils existants et motivation 
Malgre leurs performances exemplaires au niveau de l'alignement et de la recherche 
d'homologues d'ARNnc, deux faiblesses ressortent des outils specifiques a 1'ARNnc, soit 
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la vitesse d'execution technique et la difficulty d'integration et d'utilisation des outils. 
Dans cette section, nous presentons ces deux aspects ainsi que leur influence sur nos 
motivations. 
Vitesse d'execution : Malgre l'exactitude accrue des outils specifiques d'ARNnc, leurs 
vitesse d'execution est lentes et dans plusieurs cas, le temps necessaire a l'execution sur 
des donnees de taille interessante est prohibitif. A titre d'exemple, l'execution de l'outil 
ENFERNAL[16] sur le genome de la bacterie Acaryochlorismarina (disponible aux 
archives du NCBI), d'une taille d'environ 8MB, a pris plus de 20 minutes sur une 
machine de derniere generation P4. Considerant que l'ensemble des genomes de bacteries 
ont une taille d'environ 2.2 GB, il est evident qu'une recherche reguliere des donnees est 
hors de portee du laboratoire de biologie habituel qui n'aura que rarement acces a des 
machines de calcul a haute performance. Figure 3-2 demontre bien cette realite. Les outils 
a gauche de WU-BLAST sont specialises pour la recherche d'ARNnc et, a l'exception de 
HMMer, offrent tous un temps d'execution long. 
Algorithm speeds 
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Figure 3-2. Vitesse d'execution de plusieurs outils. Figure de [8], utilisee avec permission 
des auteurs. 
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Pour un laboratoire specialise ayant acces a un superordinateur, la lenteur des outils n'est 
pas un obstacle, mais ces laboratoires sont encore une minorite. 
Difficulte d'integration des outils: la biologie est l'interet premier des laboratoires de 
biologie et les informaticiens ou bio-informaticiens sont encore relativement rares dans le 
domaine. Un fait redondant, mais essentiel a enoncer pour bien comprendre le defi de la 
problematique d'integration, problematique possiblement plus serieuse que le defi 
technique. La majorite des laboratoires de biologie voit l'informatique avant tout comme 
un outil qui doit necessairement satisfaire un critere en particulier, soit la facilite 
d'utilisation. Une fois un tel outil decouvert, il est tres difficile de faire adopter de 
nouvelles pratiques, une difficulte analogue a la gestion du changement dans les 
entreprises [17] et qui explique l'omnipresente popularite de l'outil BLAST malgre son 
age et l'apparition d'une variete d'outils usant de techniques modernes. 
Cette realite s'applique au domaine de l'ARNnc, particulierement pour les chercheurs qui 
ne travaillent pas a temps plein dans le domaine. De la variete d'outils existants, plusieurs 
des plus performants offrent une interface relativement inexistante. INFERNAL[16] doit 
etre compile avant utilisation et offre une interface console exclusivement, le « RNA 
kernel »[14] pour SVM doit etre compile et integre a la main, et ainsi de suite. De plus, 
meme les utilitaires qui offrent une interface Web ont fait peu d'effort pour s'integrer 
dans la culture de la recherche en biologie. Sommairement, la facilite de l'apprentissage 
et de 1'integration des outils est un aspect rarement considere dans le developpement 
d'outils bio-informatiques pour ARNnc, limitant ainsi grandement leur utilisation. 
Ces deux aspects nous ont pousse a considerer des rnethodes d'arneliorer les 
performances des utilitaires utilises couramment par les chercheurs. A long terme, nous 
esperons qu'une combinaison de l'amelioration des interfaces, de 1'augmentation de la 
capacite de calcul des ordinateurs personnels et une plus grande integration des nouvelles 
technologies dans les laboratoires vont permettre 1'adoption des outils specialises. Mais a 
court terme, il est souhaitable d'arneliorer la performance des outils conviviaux, facile 
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d'acces et deja apprivoises, meme si ses derniers n'offrent pas des performances aussi 
bonnes que les outils specialises. 
Nous avons discute de la decision d'ignorer l'utilisation des matrices de substitution 
standards pour ARNnc. Au meilleur de nos connaissances, cette decision n'est pas basee 
sur des experiences empiriques ou des observations de donnees, mais plutot sur un 
jugement d'expert par les chercheurs du domaine. Nous ne refutons pas le fait qu'une 
telle application des matrices offre des resultats inferieurs aux outils specialises. Mais 
nous nous sommes interroges sur la possibilite que des matrices de substitution generees 
avec des donnees d'ARNnc pourraient offrir une performance superieure aux matrices 
generates employees pour les nucleotides, tout en permettant aux chercheurs de conserver 
l'utilisation des outils avec lesquels ils sont familiers (ex : BLAST, CLUSTAL). 
Cette approche offre un avantage important. L'utilisation de matrices de substitution n'est 
pas limitee a la recherche d'homologues et a l'alignement de sequences, mais est utilisee 
dans des domaines tels que la creation d'arbres phylogenetiques. Demontrer la validite 
d'une matrice pour ARNnc offre la possibilite d'etendre ces outils a une nouvelle classe 
de donnees en plus de permettre de conserver les outils populaires. 
3.2.4 Creation d'une matrice standard pour ARNnc 
Nous avons commence par faire une revue des methodes existantes. Precedemment, nous 
avons mentionne qu'il n'existe aucun outil pour ARNnc qui utilise une matrice de 
substitution standard comme modele d'analyse principal. Cependant, il existe plusieurs 
matrices de substitution creees specifiquement pour analyser des ARNnc[19] [20], mais 
ces matrices n'utilisent pas les modeles standards. Les details varient, mais le principe 
general est celui utilise par l'outil RSEARCH[12]. Une matrice de 16 par 16 (Figure 3-3) 
est creee avec valeur representant une des associations de deux nucleotides possibles. La 
matrice inclut les associations canoniques (ex : G-C), les associations non canoniques 
(ex : G-T) et les associations « nonsense » (ex : A-A). Chaque score represente le log 
probabilite qu'une region appariee ait mute ou covarie dans une autre forme. En parallele, 
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Figure 3-3. Matrice substitution ARNnc. La matrice complete est de 16 X 16. Noter que 
les valeurs attributes ici sont a titre d'exemple. Figure de [19] utilisee avec permission 
des auteurs 
Bien qu'elles soient plus simples que les MMC ou GSOC discutes precedemment, ces 
matrices souffrent de la meme difficulte que ces outils, c'est-a-dire qu'elles ne peuvent 
etre integrees directement dans la majorite des outils d'alignement ou de recherche. 
Cependant, l'existence de ces matrices nous a permet de conclure que l'information 
contenue dans la region appariee peut etre consideree separement de l'information 
contenue dans les regions non appariees. 
Nous avons precedemment discute de la methode BLOSSUM, utilisee pour la creation 
d'une matrice de substitution proteique. La famille des matrices BLOSSUM est 
generalement consideree comme offrant des performances superieures aux matrices 
PAM, malgre qu'il n'y ait pas de consensus si cela est du a la methode employee ou a une 
meilleure selection des donnees [18]. La methode BLOSSUM etant bien etablie et ay ant 
fait ses preuves, elle etait d'un interet evident pour la creation de nos matrices et nous 
avons decide de l'utiliser pour nos essais. 
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3.2.5 Selection des donnees et decision sur la matrice general. 
Pour la construction d'une matrice de substitution, il est necessaire d'avoir un ensemble 
de donnees representatives et fiables dont les alignements multiples sont deja disponibles. 
Une mauvaise selection des donnees risque d'invalider le modele ou de le biaiser vers un 
type specifique d'interaction. 
La qualite des alignements est particulierement importante, car ces alignements sont 
utilises pour generer les probabilites de mutation des nucleotides. Bien qu'il soit possible 
de generer un alignement dynamiquement avec les outils disponibles, la qualite d'un tel 
alignement ne se compare pas a un alignement verifie par des chercheurs et ajuste a la 
main. Considerant le potentiel de biais d'un mauvais alignement, il est absolument 
necessaire de selectionner un ensemble de donnees qui possede des alignements manuels 
etablis par des sources fiables. 
La representativite d'un ensemble de donnees est plus difficile a evaluer. La litterature ne 
contient aucune evaluation systemique de la representativite des bases de donnees, ni de 
mesure utilisable pour la verifier. La representativite d'un ensemble de donnees semble 
etre basee sur le consensus de la communaute et 1'expertise des chercheurs qui 
selectionnent les donnees. La validation du modele est faite a posteriori suite a des 
observations empiriques et de maniere iterative. La validite des donnees est partiellement 
confirmee par les performances de modeles crees a partir de ces donnees. 
Dans le domaine proteique, Fabsence de protocole pour etablir la representativite d'un 
ensemble donne n'est pas problematique. Les bases de donnees proteiques existent depuis 
des decennies et plusieurs d'entre elles sont considerees comme des ouvrages de 
reference, validees par des annees d'utilisation et de correction. En bref, ces bases de 
donnees sont nombreuses et bien etablies. 
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La situation est differente dans le domaine de 1' ARNnc. II est possible d'enumerer toutes 
les bases de donnees pour ARNnc de taille acceptable. RFAM7 est cree a partir de l'outil 
INFERNAL et centre sur l'utilisation de modeles de covariances pour la recherche 
d'homologues. La « ncRNA database8 » est une base de donnees generate qui tire la 
majorite de ses sequences du registre NCBI. Finalement, «ncRNA.org 9 » et 
« NONCODE10 » ont filtre leurs donnees du NCBI avec des utilitaires « maison » et par 
une validation manuelle des donnees. II existe d'autres bases de donnees pour des 
families d'ARNnc specifique, mais les quatre enumeres ce-dessus represented 
1'ensemble des bases de donnees generates et reconnues. 
Cependant, a 1'exception de quelques types (ARNr, ARNt) les ensembles de donnees 
fournis par ces bases sont relativement jeunes et la fiabilite elle-meme des bases de 
donnees n'est pas garantie. Comparativement a leurs equivalents proteiques, ces bases de 
donnees ont subi une fraction de 1'evaluation collective que les proteines ont recue. Suite 
a des consultations avec le docteur Lafontaine et en 1'absence de protocole de validation 
etabli, il est ressorti que la fiabilite des donnees ne pouvait etre garantie. 
Done, malgre nos efforts, il a ete impossible de reunir un ensemble de sequence, fiable, 
possedant un alignement connu et qui serait representatif des ARNnc en leurs ensembles. 
Nous en avons conclu qu'il etait peu probable de pouvoir creer une matrice representative 
et utilisable pour les ARNnc dans leurs ensembles. Cependant, nous avons constate que 
plusieurs families d'ARNnc etaient bien documentees et considerees fiables. Nous avons 











3.2.6 Selection de families d'ARNnc 
Theoriquement, le processus de construction d'une matrice pour une famille est identique 
a celui d'une matrice generate, exception de la selection des donnees. Le danger est de 
creer un modele surentraine qui serait incapable de traiter des donnees hors de 1'ensemble 
d'entrainement. 
II existe une variete de families d'ARNnc, mais une expertise locale etant disponible au 
laboratoire du docteur Lafontaine, nous avons decide d'utiliser les riboregulateurs pour 
nos experiences. Les riboregulateurs sont des structures presentes sur des ARNm qui 
jouent un role dans la regulation. Caracterise par Barrick et al [24] , les alignements des 
dix sous-families de riboregulateurs (Figure 3-4) sont disponibles publiquement, fiables 
et offrent une bonne variete au niveau de la taille des sequences. De plus, l'alignement de 
chaque famille est offert sous format Stockholm (Figure 3-5), offrant une structure 
secondaire consensus pour chaque famille. 
Durant la selection des donnees et considerant la presence des structures secondaires 
consensus disponibles, nous avons decide de comparer les resultats des matrices generees 
a partir des nucleotides exclusivement apparies et exclusivement non apparies. La these 
initiale etait que les regions non appariees fourniraient une information plus juste pour 
l'alignement des sequences, dus a la presence des regions fortement conservees dans les 
sections non appariees de plusieurs riboregulateurs. 
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Other alignments Molecular structures 




S-Adenosylmethionine class 1 (SAM-I) 
Flavin mononucleotide (FMN) 
Guanine and adenine (purine) 
Glucosamine-6-phosphate (GlcN6P) 
7-Aminoethyl 7-deazaguanine (preQi ) 









Riboswitches are named for the metabolite that they sense with standard abbreviations in parentheses. Rfam database numbers are provided for each 
riboswitch along with references to the seed alignments we used to train covariance models for database searches in this study, other published multiple 
sequence alignments, and three-dimensional molecular structures. 
Barrick and Breaker Genome Biology 2007 8:R239 doi:10.1186/gb-2007-8-ll-r239 
Figure 3-4. Liste des families de riboregulateurs et autres informations. De [24] avec 

































































BAGCAGABBBBBAABCCCCBGBUCGCA-. . .ACBaBCCAGGG uBAACAAAACBABAGGAAAGCAAABGACBA 
GGAAAAABAABABABAGACAGBBCGAAA. . . GCC. BCCBGBC uuuAAABAAAACBACGGBGBBBBAAGBABCAB 


















AAAGABAAABAABBBACGABGBBBGGGAg. .AC-.ACCABCG cuAAAAAAAACCAGBAABGGCGBBBBBBAGB 
BBABBBBBCBBAABCBCGBGGBBCGAAA. . . ACC. BCCCABGcuuaaaagcauugcuuuucaaAABCAAAACBAAGGAACACAAA 
BAGBABAGBBAABBBBGGCGGBBBCBAA. . . AC-. ACCCGCB uuAACAAAABBBAGGAGGAAAGBUABABGBA 
BAGBABAGBBAABBBBGGCGGBBBCBAA. . .AC-.ACCCGCB uuAACAAAABUBAGGAGGAAAGBBABABGBA 
AAAGABAAABAABUBACGABGBBBGGGAg. .AC-.ACCABCA cuAAAAAAAACCAGBAABGGCGBBBBBBAGB 
AGBAAGBBAUBBABBGAGCGGBBBCBAA. . .AC-.ACCCGBA ugABCAAAABBBAGGAGGACABBBBAABABG 
BGAACBBGABAAACAAABCAGBBCAAAAaucAC-.BCCBGBB uuaagaacACBAAAAACBABGGAACABABCABAGAAG 
BBGAAGAABBACABAAGGABGBBBGGGAg. .AA-.GCCABCB auAAAAAAAACCAGCCBABBABBBGGCAGCB 
BUUCBBBAAABBAAGBAGABGBGC=BAGc AAA.ACCABCB BBAAAAAACUAGACBBGGGGBGCAAGBCC 





. ACC. BCCCaCg AAAAAAAACBAgGgAaaaauauuuaaauu 
Figure 3-5. Une partie de l'alignement multiple de PreQi. La ligne #=GC_SS_cons est la 
structure secondaire consensus. 
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3.3 Experience et creation de matrices pour ARNnc 
Dans cette section nous detaillons les mesures utilisees pour evaluer la performance des 
matrices et nous justifions le choix de l'alignement multiple comme domaine de 
comparaison. Ensuite, nous exposons les families specifiques utilisees pour nos tests et 
nous expliquons pourquoi nous avons decide de diviser les donnees en trois groupes selon 
leurs structures secondaires. Finalement, nous comparons les resultats de nos matrices et 
nous discutons des conclusions a tirer. 
3.3.1 Critere de mesures et selection de la methode. 
Une matrice de substitution est un outil general et, comme precise precedemment, peut 
etre utilisee dans un large eventail de domaines. Cependant, son utilisation dans les outils 
d'alignement est d'un interet particulier pour le domaine de l'ARNnc. Comme discute 
precedemment, l'alignement iteratif des sequences est une etape importante de la 
determination d'une structure consensus par covariation. Les etapes initiales de 
l'alignement peuvent etre faites sans aucune connaissance de la structure secondaire 
potentielle et done utiliser les outils habituels d'alignement. Nos tests ont done ete faits 
sur le domaine de l'alignement de sequences et de l'alignement multiple de sequences. 
Des protocoles ont deja ete etablis pour la validation d'un alignement [8] et la mesure 
standard du domaine est le SPS («sum-of-pairs score»). Notons AC l'alignement 
consensus des sequences, AT l'alignement obtenu par nos tests, et ABP le nombre de 
paires de nucleotides alignes dans AC. Le SPS de l'alignement des deux sequences est 
defini comme suit 
APB Af —AT 
SPS = Y l~ l 
tl APB 
Done, SPS represente la fraction des paires de bases alignees de maniere identique dans 
l'alignement consensus et dans l'alignement genere. Un score SPS de 1 represente un 
alignement de tous les nucleotides, un score de 0, un alignement ou aucun nucleotide ne 
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s'aligne. L'alphabet limite des nucleotides fait qu'il est quasi impossible d'avoir un score 
de 0 et qu'un score en dessous de 0.3 amene des doutes sur la possibility d'aligner des 
sequences. 
CLUSTALW est un outil d'alignement de sequences bien connu et qui a deja ete utilise 
dans des tests similaires. L'outil offre la possibility d'utiliser des matrices personnalisees 
et permet une comparaison facile des resultats du modele general au le notre. L'outil a ete 
employe pour generer les alignements multiples a partir de nos matrices. 
3.3.2 Creation des matrices et resultats experimentaux 
Suivant le protocole etabli dans [8], nous avons cree dix groupes d'alignements, nommes 
Gl a G10, provenant de 4 sous-families differentes de riboregulateurs. Chaque groupe de 
test contenait un alignement de 5 sequences base sur l'alignement consensus fourni par 
[24] et manuellement nettoye pour enlever les extensions ( - ) et espaces vides ( . ) qui 
servaient a aligner les sequences aux cas d'exception presents dans chaque famille. De 
plus, dans le cas ou un groupe contenait des sequences de longueurs tres differentes, cas 
qui s'est presente une fois pour G2, nous avons force la selection de nouvelles sequences. 
Ceci est justifie par la difficulte considerable pour tous les outils d'aligner des sequences 
de tailles differentes. 
Ensuite nous avons cree les matrices a partir de la methode BLOSUM. H y a 
necessairement dans des sequences nucleiques une plus grande variance que dans les 
sequences proteiques mais en contrepartie l'utilisation de families de sequences cree une 
grande similitude de donnees. Pour eviter de dupliquer les sequences similaires, nous 
avons fixe le taux de similitude a 85 %, done un equivalent de BLOSUM85. Nous avons 
fixe X = 0,37. Les alignements CLUSTAL de chaque groupe ont ete generes en utilisant 
les parametres par defaut et un alignement CLUSTAL utilisant les matrices de 


























Tableau 3-1 Matrice complete pour riboregulateur Glycine 
Nous presentons les resultats dans le tableau suivant. «SPS defaut» represente les 
resultats avec les parametres CLUSTALW par defaut. SPSc, SPSap, SPSnap sont 
respectivement les scores SPS des matrices generees avec les donnees completes, 
appariees et non appariees. Le pourcentage des matrices composees de paires de bases est 




























































































Tableau 3-2. Comparaison du score SPS de nos matrices 
Remarquer que les sequences de Glycines sont beaucoup plus longues que celles des trois 
autres families. Leur taux de similitude plus faible, la structure secondaire compliquee et 
la longueur variable de certaines sequences rendent l'alignement de cette famille plus 
complexe, une realite refletee dans les resultats des scores. 
On note une certaine amelioration dans 1'utilisation des matrices specifiques versus le 
modele general de CLUSTALW, particulierement pour les ensembles provenant de 
SAM-II et de Glycine. Pour les autres ensembles, provenant de families de sequences 
avec un plus haut taux de similitude, les ameliorations sont au mieux marginales. Nous 
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pouvons en deduire que dans une situation ou la similitude (homologie) des sequences est 
assez elevee pour que les outils standards fournissent de bons resultats, il serait difficile 
d'ameliorer les scores sans 1'integration d'information de la structure secondaire. Cette 
conclusion est normale, considerant que les sequences a haute similitude sont par 
definition celles qui souffrent le moins de l'effet de covariation et done plus faciles a 
aligner avec les outils standards. 
Les matrices creees a partir de sequences incompletes ont uniformement donne des scores 
inferieurs au modele general et au modele complet. On note que les matrices faites de 
regions non appariees ont eu enormement de difficulte avec les sequences qui ont un 
grand pourcentage de bases appariees. 
3.3.3 Implementations 
Les tests ont ete executes avec la derniere version disponible de l'outil CLUSTAL. La 
selection des sous-sequences, le calcul des matrices de substitution et le calcul du score 
SPS ont ete faits par un ensemble de programmes C++. Le nettoyage des donnees pour 
les matrices des regions appariees et non appariees a ete fait manuellement en comparant 
les donnees avec les structures secondaires fournies. 
3.4 Discussion 
Les resultats de nos travaux sont mitiges. H est vrai que les matrices offrent un 
alignement superieur a ceux offerts par le modele standard de nucleotide de CLUSTAL. 
Cependant, nos resultats, bien que superieurs, restent dans le meme ordre d'exactitude 
que ceux du modele standard. De plus, il est difficile de differencier 1'amelioration due a 
1'inclusion d'information specifique a l'ARNnc et 1'amelioration due a la specialisation 
du modele pour une famille specifique. Nous en concluons que la creation de matrices de 
substitution basee sur la sequence primaire pour ARNnc n'offre que peu d'amelioration, 
autre que celle retrouvee lorsqu'un modele est specialise pour un type de donnee. 
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Cependant, 1'experimentation avec des matrices constitutes de regions appariees et non 
appariees a permis de generer des resultats interessants. L'hypothese initiale etait qu'une 
matrice generee a partir des regions non appariees devrait etre un meilleur descriptif des 
mutations importantes. Considerant que les sequences conservees (versus la structure 
conservee) devraient se situer dans les regions non appariees, nous pensions que le taux 
de mutation de ces regions serait plus significatif que ceux des regions appariees. Mais 
les resultats demontrent le contraire. Les matrices faites a partir de regions appariees 
off rent des resultats globalement meilleurs. 
Quelques conclusions ont ressorti de nos discussions pour expliquer ce phenomene. En 
premier lieu, bien que la region non appariee a l'interieur d'une structure (ex : tige-
boucle) est reconnue pour etre souvent conservee, les regions en borne de la structure 
centrale ainsi que celle dans une grande boucle sont moins bien caracterisees. H est 
possible que ces regions soient des lieux de mutations n'ayant que peu de liens avec le 
taux de mutation des regions importantes, introduisant ainsi un biais d'information. 
Pourtant, la facilite relative d'aligner les sequences avec un pourcentage de base plus 
faible et le haut niveau de conservation que ces memes sequences affichent amenent un 
serieux doute sur cette hypothese. De plus, l'effet des interactions tertiaires sur la 
conservation est difficile a caracteriser et peut etre responsable de la conservation de lieu 
dans les boucles. 
En contrepartie, l'exclusion de regions appariees dans la creation des donnees a comme 
resultat de moyenner les taux de mutations et de favoriser la stabilite des elements. Tant 
que la covariation des elements est respectee, les regions appariees sont relativement 
libres de muter en grande proportion et il est accepte que ces regions mutent plus que les 
sequences non appariees. En les excluant de la structure de la matrice et done en 
reduisant les probabilites de mutation il est possible que nous rendions les regions 
appariees sensiblement plus difficiles a aligner. Une certaine correlation appuie cet 
argument : les families contenant un plus grand pourcentage de regions appariees etant 
moins bien alignees par les matrices creees de regions non appariees. 
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Les matrices creees a partir des regions appariees offrent d'autres observations. Sachant 
qu'il est biochimiquement plus probable qu'une transition ait lieu, l'analyse des regions 
appariees a 1'effet double d'augmenter la quantite de mutation (done, de diminuer les 
scores de la diagonale) et de favoriser naturellement la creation d'un modele qui se 
rapproche du modele Kimura. 
Nos observations amenent la question de l'utilisation de matrices specialisees pour la 
construction iterative des structures consensus. Considerant que l'etape la plus importante 
de la construction est 1'identification des regions en covariance, il semble i naturel 
d'utiliser des modeles qui favorisent fortement les transitions et qui, a un certain niveau, 
seraient moins favorables a garder la stabilite d'une region. Nous discuterons de cette 
possibility dans le dernier chapitre. 
Finalement, la facilite relative de la creation de matrices specialisees amene en question 
l'absence d'outil convivial pour leur creation. II est dangereux de faire des modeles 
surentraines, mais dans les mains d'un chercheur averti, des matrices specialisees sont un 
outil puissant. 
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Chapitre 4 CLUSS-RNA : Clustering d'ARNnc 
par inclusion d'information de sequence et de 
structure secondaire 
Dans ce chapitre, nous presentons un nouvel outil, CLUSS-RNA qui est le resultat de nos 
experiences avec la classification fonctionnelle d'ARNnc. Base sur l'algorithme 
CLUSS[21], CLUSS-RNA utilise l'information de la structure secondaire potentielle 
d'une sequence pour assister a la classification des sequences. Nous demontrons que 
CLUSS-RNA offre de meilleurs resultats pour la classification d'ARNnc que CLUSS et 
au mieux de nos connaissances, CLUSS-RNA est une des seules methodes de 
classification pour les ARNnc qui ne necessite aucune information explicite sur la 
structure secondaire. 
Noter que de grandes portions de ce chapitre sont tirees de l'article « CLUSS-RNA : 
Clustering of RNA by incorporation of primary and secondary structure information. 
Alexei Nordell-Markovits, et al » qui sera soumis sous peu pour publication. 
4.1 Motivation et methode generate de clustering 
Dans cette section nous presentons les raisons qui nous ont pousse a developper CLUSS-
RNA ainsi que les avantages et faiblesses que la classification fonctionnelle offre au 
domaine de l'ARNnc. Nous commengons par une revue detaillee des principes generaux 
de la classification fonctionnelle, suivie par un expose sur l'absence d'outils de 
classification pour ARNnc. 
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4.1.1 Classification fonctionnelle et clustering 
Le clustering de sequences biologiques est un domaine qui gagne rapidement de 
l'importance a mesure que la quantite de donnees augmente. L'apparition de technologies 
de plus en plus efficace de sequencages, jumelee a la diminution rapide des couts amene 
une vitesse encore jamais connue dans l'augmentation des donnees. Idealement, les 
fonctions des nouvelles proteines ou ARNnc sont determinees par experimentation dans 
un laboratoire. La realite est que la quantite de nouvelles sequences est largement 
superieure a la capacite courante d'analyse et de determination de fonctions. 
La classification fonctionnelle cherche a pallier a cette difficulte en offrant des 
algorithmes qui permettent de predire la fonction probable d'une sequence via clustering. 
Sommairement, la classification fonctionnelle agit ainsi: le biologiste a une ou plusieurs 
sequences de fonctions inconnues. II recolte plusieurs ensembles de sequences venant de 
families dont les fonctions sont bien etablies. Les donnees (connues et inconnues) sont 
fournies a l'outil qui construit des clusters composes de sequences qui sont considerees 
similaires par l'algorithme. Si les sequences dont les fonctions n'ont pas encore ete 
caracterisees se retrouvent dans un cluster rapproche avec une famille done la fonction 
est bien connue, il est probable que les sequences inconnues partagent cette fonction. 
De plus, il est simple de verifier la validite d'un clustering biologique, meme si une 
expertise informatique n'est pas disponible. Si les families connues ont ete mal 
distributes par l'outil, il est juste de douter de la qualite du clustering. Cette evaluation 
necessitant seulement une expertise biologique, elle rend la classification fonctionnelle un 
outil attrayant pour les chercheurs. Finalement, m£me un clustering de faible qualite peut 
etre utile, offrant des indices sur les possibles fonctions ou des indices sur les fonctions 
que les sequences n'ont pas. 
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4.1.2 Faiblesse de la classification 
La rarete d'outils de classification dans le domaine de l'ARNnc nous porte a avertir le 
lecteur des dangers potentiels d'une mauvaise utilisation de la classification. La qualite 
du clustering est directement liee aux donnees fournies a l'outil. Une mauvaise selection 
de 1'ensemble de donnees offrira au mieux un resultat flou, et au pire une classification 
fortement erronee. Pour etablir une classification utile, il est essentiel de fournir assez de 
donnees pour bien representer les fonctions. Dans tous les cas, la classification offerte est 
un guide et doit etre validee empiriquement. 
4.1.3 Absence d'outils pour ARnc 
La classification fonctionnelle via clustering est un paradigme bien connu et souvent 
applique dans le domaine des sequences proteiques. II existe une variete d'outils [40, 41] 
pour etablir une classification de proteines et plusieurs de ces outils sont accessibles via 
des interfaces Web relativement conviviales. Les donnees proteiques sont nombreuses, 
contenues dans des bases de donnees reconnues. H est bien connu qu'une multitude de 
fonctions sont executees par les proteines. Ces facteurs ont pousse l'adoption de la 
classification fonctionnelle, mais la situation est differente pour les ARNnc. Jusqu'a 
recemment, il etait considere que l'ARNnc avait au plus quelques fonctions deja bien 
caracterisees. H etait done peu interessant de developper des outils lorsqu'une 
classification manuelle etait parfaitement envisageable. Mais la decouverte que la 
majorite des ARNnc, autrefois consideres inutiles, ont probablement une fonction et done 
qu'il existe probablement des centaines de families d'ARNnc qui n'ont pas ete 
caracterisees rendent le developpement d'outils specialises de classification une voie 
interessante. 
Les techniques basees sur le clustering ne sont pas inconnues du domaine de l'ARNnc, 
mais elles sont utilisees pour des fins autres que la classification fonctionnelle. Plus 
specifiquement, les outils de clustering disponibles travaillent presque exclusivement sur 
la structure secondaire et utilisent rarement l'information fournie par la sequence 
primaire. RNACluster [30] est un outil qui permet de mesurer la distance entre des 
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structures secondaires, offre une gamme de mesures de distance differentes et possede 
une interface graphique conviviale11. La prediction de structure secondaire par ensemble 
de Bolztman[33][15] est un nouveau paradigme qui utilise le clustering de groupe de 
structure pour predire la structure probable d'une sequence. Les resultats sont 
impressionnants, mais se situent dans une autre direction que la classification 
fonctionnelle. Les machines a supports vectoriels (SVM) sont une technique utilisee par 
plusieurs outils de clustering d'ARNnc. Rnaz[43] est un outil qui utilise un classificateur 
SVM et 1'information thermodynamique des structures secondaires potentielles pour 
predire si les sequences fournies contiennent des ARNnc. [44] est un exemple d'une 
multitude de « kernels » qui classifient les ARNnc selon l'homologie de leurs structures 
secondaires, mais qui n'offre ni de classification de masse, ni d'interface graphique pour 
rendre la tache accessible aux chercheurs. Done, au mieux de nos connaissances, la 
litterature ne presente aucune solution integree qui offre une classification fonctionnelle 
d'ARNnc et encore moins d'outils qui integrent l'information de la sequence et de la 
structure secondaire. 
4.2 CLUSS 
CLUSS[21,37,2,3] est un outil de clustering pour sequences proteiques unique dans le 
domaine bio-informatique du fait qu'il utilise une technique de clustering qui ne depend 
pas de l'alignement de sequences utilisees. Dans cette section, nous presentons une 
explication rapide du fonctionnement de CLUSS et la caracteristique de 1'outil qui nous a 
pousse a l'utiliser pour etablir une classification fonctionnelle d'ARNnc. Une partie des 
explications viennent avec nermission des articles de CLUSS. 
11
 Noter qu'au moment de l'ecriture de ce texte, RNACluster ne semble plus etre disponible. 
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4.2.1 Fonctionnement de CLUSS 
Vu de l'exterieur, CLUSS est simple d'utilisation. Accessible via une interface Web, 
l'outil permet a l'usager d'entrer manuellement une liste de sequences proteiques ou 
d'utiliser un fichier en format FASTA qui contient les sequences. Suite a cela, 
l'algorithme est applique sur l'ensemble des sequences et ces dernieres sont regroupees 
en famille de sequences probables, c'est-a-dire en cluster. Les resultats sont fournis 
visuellement tel de demontre par (Figure 4-1). 
CLUSS c l u s t e r i n g r e s u l t 
E x e c u t i n g t i m e : 2 s e c o n d s S u b - f a m i l y 3 : 7 s e q u e n c e s 
12 GIS 
11 GIF 
Number o f s u b - f a m i l i e s : 4 6 GIC 
8 GIH 
S u b - f a m i l y 1 : 1 s e q u e n c e s 10 GIH 
7 GIE 
19 CsAo 9 GIL 
S u b - f a m i l y 2 : 6 s e q u e n c e s S u b - f a m i l y 4 : 6 s e q u e n c e s 
18 HaT 5 GaL 
15 HaC 4 GaEcl 
17 HaH 0 GaEco 
16 MaH 2 GaK 
14 HaB 1 Oak 
13 HaA 3 GaC 
Figure 4-1 Exemple de resultats de CLUSS 
4.2.2 Fonctionnement interne de CLUSS 
A l'interne, les etapes de l'algorithme de CLUSS[21] peuvent etre resumees ainsi 
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1) Construction d'une matrice de distance pour les proteines, utilisant la mesure de 
similitude SMS. 
2) Creation d'un arbre phylogenetique utilisant une approche de clustering hierarchique. 
3) Attribution d'une valeur de similitude a chaque noeud de 1'arbre. 
4) Calcul d'un seuil pour 1'identification des branches de sous-families en calculant 
1'inertie inter-classe. 
5) Separer les feuilles de chaque sous-famille en cluster. 
Aucune etape ne necessite le calcul ou l'utilisation d'un alignement de sequences. La 
mesure SMS est capable d'identifier les motifs importants des sequences en comparant 
les motifs des noeuds. Cette particularite nous a amene a utiliser CLUSS comme la base 
d'un outil de classification pour ARNnc. Un outil de classification fonde sur 1'alignement 
de sequences serait naturellement biaise par l'effet de covariation present dans l'ARNnc. 
En se limitant a 1'identification de region importante dans les sequences, sans chercher 
d'alignement direct, CLUSS est moins susceptible au biais. 
4.3 CLUSS-RNA 
Dans cette section nous decrivons les modifications a CLUSS necessaires pour obtenir 
une classification fonctionnelle pour ARNnc, les tests executes qui demontrent 
1'amelioration versus CLUSS et une discussion de nos resultats et des travaux futurs. 
4.3.1 Prediction de la structure secondaire 
Notre objectif etant d'exploiter les fondements de la methode de CLUSS, les etapes 2 a 5 
n'ont pas ete modifiees. L'essentiel etait de rajouter de l'information a la matrice de 
similitude qui permettrait de mieux classifier les ARNnc et de pallier a la faible 
information fournie par 1'alphabet. Comme la source principale d'information d'un 
ARNnc est la structure secondaire, il fallait rajouter l'information provenant de celle-ci. 
De plus, considerant que la variance dans l'ARNnc est au niveau des deux elements 
(sequence et structure) et que pour des sequences homologues il figure un element de 
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similitude dans au moins un des deux elements, la creation de la matrice de distance 
representant la similitude structurelle et son utilisation en parallele avec la matrice de 
distance de sequence sont necessaires. 
II est irrealiste de demander a l'usager de fournir la structure secondaire de chaque 
sequence a l'outil. En plus de tomber dans le piege de la complexification des outils, si 
l'usager a acces a la structure des sequences, le but de la classification est generalement 
deja atteint. L'outil MFOLD est bien connu pour la stabilite de ses predictions et la 
fiabilite de ses modeles thermodynamiques. L'objectif de la prediction etant avant tout de 
generer des structures d'ensemble familiales, cet outil s'est avere un choix naturel. 
La librairie « Vienna RNA » est une librairie C++ reputee pour offrir une implementation 
robuste et rapide de l'algorithme et des modeles de MFOLD. CLUSS-RNA utilise cette 
librairie pour generer les structures secondaires des sequences. A 1'interne, la structure 
secondaire est representee par une matrice carree triangulaire de longueur N
 o u \a 
N =1 TV N • N- = 0 
position y si ' s i J sont des nucleotides apparies et y sinon. 
4.3.2 Mesure de distance 
La structure secondaire de l'ARN est un type de donnee qui n'off re aucune mesure 
evidente quand vient le moment d'evaluer la similitude. H est possible d'evaluer la 
similitude de deux structures en utilisant la stabilite thermodynamique, la ressemblance 
evolutionnaire, la similitude de sequence ou de structure, etc. H n'y a aucun consensus 
sur la meilleure mesure a utiliser. 
La similitude des bases appariees peut 6tre vulgarisee comme etant le niveau de 
similitude entre les appariements des deux structures a chaque position de la structure. 
Considerant notre objectif d'ajouter une information structurelle au processus de 
clustering, cette mesure de distance a ete choisie. 
D existe de nombreuses mesures de distance visant a evaluer la similitude de bases 
appariees [32]. Pour CLUSS-RNA, nous avons decide d'utiliser la distance de paire de 
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base [30]. Une mesure simple, elle est capable de faire une discrimination efficace pour 
des groupes de sequences et peut etre calculee rapidement meme pour des ensembles de 
donnees de tallies importantes. Considerant que la prediction de structure secondaire est, 
en elle-meme, une tache complexe, nous avons considere important de prioriser la vitesse 
d'execution. Puisque nous placons peu d'importance sur la similitude biologique et que 
l'objectif principal de la mesure est la similitude de deux sequences, la distance paire de 
base accomplit bien cette tache. 
La distance paire de base (BDP = « Base paire distance*) est definie comme la somme de 
la difference de tous les elements dans notre matrice triangulaire: N1 et N2 etant des 
structures d'ARN separees, BDP des deux structures est 
i<=j<=N 
4.3.3 Matrice de substitution 
CLUSS necessite une matrice de substitution pour appuyer la mesure de la similitude de 
deux sequences biologiques. CLUSS offre presentement l'option d'utiliser soit les 
matrices PAM ou BLOSSUM pour 1'analyse de sequence proteique, mais ces modeles ne 
sont pas valides pour l'ARNnc. Nous avons considere l'utilisation du modele RIBOSUM 
[12] ou la creation de matrices specifiques tel que discute au chapitre precedent. Mais 
pour eviter un biais familial, biais fatal pour tout outil de classification, nous avons 
decide d'utiliser un modele plus general de transition/transversions (Kimura). Ce modele 
devrait favoriser 1'identification des regions conservees et non appariees tout en gardant 
au minimum le biais d'information. 
II est important de preciser que dans une situation ou le chercheur souhaite etablir une 
classification a l'interieur meme d'une famille, il est possible que des resultats plus precis 
soient obtenus par la creation d'une matrice specifique a la famille. Malgre qu'une 
attention particuliere doit etre portee a eviter le surentrainement du Poutil, l'inclusion de 
la structure secondaire assure que CLUSS-RNA est moins porte a fournir des resultats 
biaises si un mauvais choix de matrice de substitution est fait. 
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4.4 Integration de l'information structurelle 
reintegration de l'information provenant des structures s'est faite simplement. La matrice 
de distance deja etablie par CLUSS et notre nouvelle matrice ont ete normalisees via la 
methode bien connue de Pearson. Une ponderation 50/50 a ensuite ete attribute et les 
resultats des deux matrices combine. A titre de verification, des tests sur CLUSS ont 
demontre que la normalisation de la matrice avait un effet mineur sur les resultats de 
l'algorithme. 
4.4.1 Resume des differences entre CLUSS et CLUSS-RNA 
Les differences majeures entre les deux utilitaires peuvent se resumer en quelques points. 
1. Prediction de la structure secondaire de chaque sequence par prediction 
thermodynamique, specifiquement avec la methode MFOLD. 
2. Mesure de la similitude entre chaque structure predite en utilisant la mesure de 
distance BDP et creation d'une matrice de distance representant ces similitudes. 
3. Integration des deux matrices par normalisation. 
4. Utilisation d'un modele Kimura comme matrice de substitution. 
4.5 Tests et resultats 
H a deja ete demontre que CLUSS offre des performances egales ou superieures a 
l'ensemble des outils de classification disponibles pour les sequences proteiques. 
Considerant l'absence d'outils de classification d'ARNnc et l'inutilite de comparer avec 
des outils proteiques, nous avons done decide d'evaluer CLUSS-RNA sur deux criteres 
simples : 
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• Est-ce que l'outil off re une amelioration sur CLUSS? 
• Est-ce l'outil offre une classification de qualite? 
Pour les premiers tests de l'algorithme, la famille des riboregulateurs [24] fut 
selectionnee. Une expertise locale etait disponible pour ces families; elles sont bien 
connues et englobent une variete de tailles et de structures. Ces groupes de tests sont 
nommes RSI a RS4. Des tests supplementaires ont ete faits en utilisant des families 
selectionnees au hasard de la base de donnees RFAM [31], utilisant le noyau (« seed ») 
des families. Les groupes de tests qu'il etait possible de classifier base uniquement sur la 
longueur ont ete rejetes, specifiquement pour eviter des tests triviaux tels que la 
classification de la famille HIV-1_SD (longueur moyenne 19 pb) versus la famille 
MIR159 (longueur moyenne 159 pb). Les ensembles RFAM sont nommes RF1 a RF4. 
4.5.1 Mesure de test 
La Q-measure[21] a ete utilisee pour evaluer les resultats de l'algorithme. Elle est definie 
par la formule suivante : 
_J=1 * 1 0o 
N 
ou N est le nombre de sequences associes a un cluster, C le nombre de clusters generes, 
Pi le plus grand nombre de sequences de la meme famille appartenant au cluster i et U le 
nombre de sequences sans cluster. 
La Q-measure permet d'evaluer la fidelite des clusters creees par l'utilitaire. Si les 
clusters represente exactement le la distribution familiale tel qu'offert par notre ensemble 
de donnee, score sera de 1, soit une separation familiale parfaite. Si au contraire, les 
sequences sont divises dans des clusters d'une seul sequence qui ne represente aucune 
famille, le score sera de 0. 
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En utilisant cette mesure il est done facile d'avoir un apercu de la fidelite des resultats 
offerts par l'outil d'un point de vue de la classification familiale. 



























Tableau 4-1. Q-measure de CLUSS et CLUSS-RNA sur les donnees tests. 
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Figure 4-2. Resultat partiel du clustering sur le groupe test RS3 
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Riboregulateurs 
La fidelite obtenue par les tests sur les riboregulateurs etait convaincantes. La « Q-
Measure» demontre que nous avons reussi a obtenir des clusters de qualite qui 
represented bien la classification familiale des sequences. De plus, dans certaines des 
families de riboregulateur, des sequences specifiques etaient groupees en sous-clusters du 
groupe principale, soulevant la possibilite que ces sequences possedent des 
caracteristiques differentes du groupe principal. Cette observation s'est repetee suite a la 
variation de 1'ensemble de tests. 
RFAM 
Les resultats sur l'ensemble aleatoire de RFAM etaient satisfaisants, avec la plus basse 
« Q-measure » a environ 81%. Les sequences de longueurs moyennes semblaient offrir 
un meilleur clustering, possiblement du a la prediction plus aisee d'une structure 
secondaire. Ceci amene la possibilite qu'un poids different puisse etre attribue aux deux 
matrices de distance selon des informations fournies pas les sequences (longueur et taille 
potentielle des sequences) 
4.5.3 Implementation 
CLUSS-RNA est ecrit en C++ standard et compile avec le compilateur GNU GCC. La 
derniere version du Vienna RNA package [26] est requise et devrait etre liee au moment 
de la compilation. Noter qu'il est essentiel d'englober les fonctions du Vienna package 
(en C) utilise par CLUSS-RNA pour qu'elle soit compatible C++. Sinon, CLUSS-RNA 
devrait fonctionner sur toutes les ^lateformes standards de develo^^ement et r*eut 
facilement etre integre dans un utilitaire Web. Des sa publication, Foutil sera disponible 
sur le site web de CLUSS12 et comme option d'utilisation sur ce meme site web. Un 
projet Code Blocks pour la compilation du programme est disponible sur demande. Tous 
http;//prospectus.usherbrooke.ca/CLUSS/ 
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les tests ont ete executes par un ordinateur personnel P4 2,4 GHZ, 2 gig de ram operant 
sous un environnement Windows et Unix. 
H est possible d'utiliser une matrice personnalisee avec l'outil. H s'agit d'ouvrir le fichier 
« Matrices.hpp » et remplacer la matrice RNA_TRANS par les valeurs voulues. Le 
format est intuitif, mais il est important que la diagonale (representant le log probability 
qu'un element reste stable) soit la plus grande valeur de la ligne/colonne. 
M 
I>*2) + ^ 2
 N 
L'algorithme necessite K=° d'espace memoire avec * la longueur de la 
sequence K and M le nombre total de sequences. L'algorithme est assez exigeant pour la 
memoire et ne devrait pas etre execute avec plus de 500 sequences de longueurs 
moyennes a moins d'avoir les ressources informatiques necessaires. 
4.6 Discussion 
CLUSS-RNA s'est demontre capable de faire une classification fonctionnelle d'ARNnc 
assez precise pour aider les chercheurs dans la prediction de fonction. De plus, l'utilitaire 
est un des premiers outils de classification fonctionnelle pour ARNnc qui offre une 
interface accessible et ne necessite aucune expertise informatique particuliere. 
Les besoins en memoire importants de l'outil sont presentement 1'obstacle principal a une 
utilisation a grande echelle. Bien que la representation d'une structure secondaire par 
matrice triangulaire offre un temps d'acces 0(1), cette representation utilise un espace 
excessif de memoire. La matrice etant majoritairement vide (la majorite des appariements 
sont impossibles), d'autres representations plus economes en memoire pourraient etre 
envisagees tant que le temps d'acces reste modere. Des grammaires hors contexte [29] 
sont un outil bien connu pour la representation d'une structure d'ARNnc et pourraient 
etre utilisees comme une alternative econome en memoire. Autrement, il existe plusieurs 
implantations de matrice creuse disponibles qui pourrait potentiellement offrir un temps 
d'acces rapide tout en reduisant l'utilisation d'espace memoire. 
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D'autres modeles de substitution ont ete testes pendant le developpement, mais sans 
resultat convaincant. Un protocole incomplet, ou le clustering initial amenerait la creation 
d'une suite de matrices familiales, suivie d'une autre phase de clustering a ete rejete suite 
a la constatation d'une specialisation excessive des matrice. Mais l'idee d'un raffinement 
iteratif en temps reel de la matrice reste interessante. 
Comme tout outil bio-informatique, CLUSS-RNA doit etre considere comme un seul 
morceau d'un casse-tete. L'outil offre des resultats convaincants sur des sequences 
longues offrant une information de structure secondaire adequate, mais pour la 
classification d'ARNnc courts, il est bien de verifier les resultats en executant CLUSS 
selon les parametres standards. 
4.6.1 Conclusion 
En creant CLUSS-RNA, nous avons demontre que la classification de sequences 
d'ARNnc utilisant l'information de la sequence et de la structure secondaire est une 
direction valide et efficace de recherche, particulierement pour les sequences difficiles a 
aligner. Bien que le paradigme des structures secondaires doive rester central pour les 
analyses d'ARNnc, nous esperons avoir demontre qu'il est possible d'utiliser 
l'information de la sequence sans qu'un alignement (difficile a produire pour les ARNnc) 
soit disponible. Bien que limite par l'usage de memoire, l'outil propose est une 
contribution importante aux chercheurs ayant comme objectif la categorisation des 
fonctions de nouveaux ARNnc et offre une amelioration sur l'outil parent CLUSS. Le 
developpement futur de l'outil devrait reduire les besoins en memoire et 1'introduction de 




Dans ce memoire, nous avons expose deux resultats de nos recherches, soit des 
experiences avec des matrices de substitution specialisees pour ARNnc et la creation de 
l'outil CLUSS-RNA. 
Bien que les experiences sur les matrices aient ete peu concluantes, il est clair qu'il reste 
de nombreuses experiences et observations a faire sur le modele des matrices de 
substitution. Nos observations sur la difference des matrices appariees et non-apparies 
demontrent qu'il serait interessant de creer a grande echelle des matrices en faisant varier 
les donnees et utiliser les resultats differents pour tirer des conclusions sur les donnees 
sources. 
L'outil CLUSS-RNA est performant dans son etat actuel mais plusieurs ameliorations 
sont possibles. Des tests avec d'autres mesures de distance, l'utilisation d'autres 
methodes pour predire la structure secondaire ou 1'integration de la methodologie de 
CLUSS2 dans l'outil, sont des avenues de developpement possible. 
En conclusion, le developpement d'outils bioinformatiques specifiques a 1'ARNnc reste 
un domaine en grande expansion et une avenue de recherche valide et passionnante pour 
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